Un Sistema para la Identificacion de Cadaveres NN en el
Contexto de Bisqueda de Personas Desaparecidas

Andrea Maldonado?, Darfo Ruano!-2, Norma Herreral-2, Marcelo Martinez?®

! Departamento de Informatica, FCFMyN, Univ.Nacional de San Luis
2 Laboratorio de Investigacién y Desarrollo en Bases de Datos , Univ. Nacional de San Luis
3 Jefe Interino del Cuerpo Médico Forense y Criminalistico de la Tercera Circunscripcién
Judicial de 1a Provincia de Mendoza

andreamaldonadoma @ gmail.com, dmruano @unsl.edu.ar, nherrera@unsl.edu.ar,
drmarcelomartinez @hotmail.com

Abstract. En este trabajo abordaremos la problemadtica de identificacién de ca-
déveres en el contexto de biisqueda de personas desaparecidas, usando como base
el modelo de espacio métricos. El objetivo final es el desarrollo de un sistema que
que permita un manejo méis 4gil de la informacién. Para ello por cada caddver
se genera un vector que contiene la informacién necesaria para posteriormente
realizar bisquedas por similitud.
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1 Introduccion

En la era actual, caracterizada por la evolucién de las tecnologias de la informacién y
las comunicaciones, las ciencias de la computacién son transversales a la mayoria de
nuestras actividades diarias, brindando las herramientas necesarias para abordar prob-
lemas complejos y contribuyendo en la bisqueda de soluciones eficientes a problemas
de interés. La medicina legal y forense no escapa a esta realidad. Existen varios temas
de interés en este contexto, uno de ellos es la identificacién de cadaveres NN.

Dentro de los individuos que ingresan a los distintos Institutos de Medicina Forense
del pafs, existen casos que no poseen las condiciones adecuadas para su identificacién
inmediata (indocumentados, en avanzado estado de descomposicidn, restos dseos, etc.)
o sin posibilidad de identificacién (fragmentos muy pequefios, restos carbonizados,
etc.). Frente a esto, las instituciones deben investigar no sélo para determinar qué fue
lo que sucedid (causa de la muerte) y cudndo sucedié (data de la muerte), sino también
para poder dar con la identidad del cuerpo.

La importancia de identificar a las personas cuya identidad se desconoce responde
no solo al derecho fundamental de todos los seres humanos de tener una identidad sino
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también a numerosas razones de tipo social que van desde la necesidad de informar a
los familiares de personas desaparecidas sobre la certeza de su fallecimiento hasta el
hecho de evitar que personas infractoras de la ley simulen su propia muerte.

Claramente la identificacién de caddveres estd directamente relacionada con la bus-
queda de personas desaparecidas. En Argentina, no existe un sistema tinico de proce-
samiento para esta problemdtica. Cada provincia tiene su gobierno, su sistema forense
y sus protocolos. Esto dificulta el proceso de identificacién de caddveres: si una per-
sona desaparece en Chaco y aparece un caddver similar en Chubut, no hay una forma
rdpida y correcta de relacionarlos. Si se contara con una bases de datos unificada en
el pafs, cualquier investigador podria consultar cuantos hombres de entre 20 y 30 afios
tienen un tatuaje en el brazo derecho evitando mirar miles de expedientes que estdn en
diferentes jurisdicciones. El Sistema Federal de Biisqueda de Personas Desaparecidas y
Extraviadas (SIFEBU) es un intento de crear esta base de datos unificada pero sin tener
automatizado el proceso de bisqueda.

En [6], una de las recomendaciones dadas es estandarizar el registro de cadaveres
NN por categorias, evaluando la necesidad de un registro dnico a nivel nacional que
brinde informacidén especifica sobre las caracteristicas fisicas e identificadoras (como
huellas y muestras de ADN, por ejemplo) de cada cadaver hallado. Recomiendan ademas
trabajar en la posibilidad de ampliar el acceso a la informacién que existe en los re-
gistros civiles provinciales, en los cementerios y en otros organismos nacionales como
RENAPER (Registro Nacional de las Personas)

En este trabajo abordaremos esta problemdtica con el fin de dar un primer paso
a un sistema federal de identificacion de cadaveres en el contexto de biisqueda de per-
sonas. Debido a la complejidad de 1a temdtica, nos centraremos en la identificacién de
cuerpos. La investigacién forense de casos que involucran la recuperacién y analisis
de restos Oseos es un proceso complejo en el que intervienen diferentes disciplinas
cientificas y que no abordaremos en este trabajo. El desarrollo de una herramienta
que permita un manejo més 4dgil de la informacién en el proceso de identificacién de
cadéveres NN, tendrd como resultado la posibilidad real y tangible de poder colaborar
en una situacién tan sensible como lo es identificar el cuerpo de una persona que esta
siendo buscada por sus seres queridos.

Lo que resta del articulo estd organizado de la siguiente manera. En la Seccién 2
damos el marco tedrico exponiendo una resefia sobre el modelo de espacios métricos.
En la Seccion 3, presentamos el desarrollo realizado hasta el momento donde hemos
utilizado como base el modelo de espacio métricos.. Finalizamos en la Seccién 4 dando
las conclusiones y el trabajo futuro.

2 El Modelo de Espacios Métricos

Las bases de datos tradicionales son construidas basdndose en el concepto de bisqueda
exacta: la base de datos es dividida en registros y cada registro contiene campos comple-
tamente comparables. Las consultas a la base de datos retornan todos aquellos registros
cuyos campos coinciden con los aportados en tiempo de bisqueda.

Actualmente las bases de datos han incluido la capacidad de almacenar nuevos tipos
de datos tales como imagenes, sonido, video, etc. Estructurar este tipo de datos en re-

988



gistros para adecuarlos al concepto tradicional de biisqueda exacta es dificil en muchos
casos y hasta imposible si la base de datos cambia mas rapido de lo que se puede
estructurar (como por ejemplo la web). Atin cuando pudiera hacerse, las consultas que
se pueden satisfacer con la tecnologfa tradicional estdn limitadas en variaciones de la
bisqueda exacta.

Nos interesan las bisquedas en donde se puedan recuperar objetos similares a uno
dado. Este tipo de biisqueda se conoce con el nombre de bisqueda por similitud, y
surge en diversas areas; reconocimiento de voz, reconocimiento de imigenes, com-
presién de texto, biologia computacional, son algunas de ellas.

Todas estas aplicaciones tienen algunas caracteristicas comunes. Existe un universo
X de objetos y una funcién de distancia d : X x X — Rt que modela la similitud
entre los objetos. El par (X, d) es llamado espacio métrico [5]. La base de datos es un
conjunto U C X, el cual se preprocesa a fin de resolver bisquedas por similitud efi-
cientemente. Se pueden mencionar tres tipos de bisquedas que normalmente se utilizan
en espacios métricos [5].

Biisqueda por rango (g, 7)4: dado un elemento ¢ € U y un radio de tolerancia 7, una
bisqueda por rango consiste en recuperar los objetos de la base de datos que estén
a distancia a lo sumo r de g, es decir: (¢,7)qg = {u € U : d(q,u) <r}

Biisqueda del vecino mas cercano NN(q): consiste en recuperar el (o los) elemento(s)
mds cercano(s) a un elemento g dado. En simbolos: NN(q) = {u € U : Vv €
U,d(q,u) < d(g,v)}

Bisqueda de los k-vecinos mas cercanos NNKk(q): Se busca recuperar los k elemen-
tos més cercanos a g en U. Esto significa encontrar un conjunto A C U tal que:
Al = {kAVu € Av e (U—A): d(g,u) < d(g,v)}

Las bisquedas por similitud pueden ser resueltas trivialmente por medio de una
bisqueda exhaustiva, con una complejidad O(n). Para evitar esta situacién, se pre-
procesa la base de datos por medio de un algoritmo de indexacién con el objetivo de
construir una estructura de datos o indice, disefiada para ahorrar célculos en el mo-
mento de resolver una biisqueda. El tiempo total de resolucién de una bisqueda puede
ser calculado de la siguiente manera: T = evaluaciones de d x complejidad(d) +
tiempo extra de CPU + tiempo de I/O.

En muchas aplicaciones la evaluacion de la funcidn d es tan costosa, que las demas
componentes de la férmula anterior pueden ser despreciadas. Este es el modelo que
usaremos en este trabajo.

Basicamente existen dos enfoques para el disefio de algoritmos de indexacién en
espacios métricos: uno estd basado en Diagramas de Voronoi [5,2,7] y el otro estd
basado en pivotes [5, 3, 4].

Uno de los principales obstdculos en el disefio de buenas técnicas de indexacién es
lo que se conoce con el nombre de maldicion de la dimensionalidad. El concepto de
dimensionalidad estd relacionado con el nivel de dificultad al buscar en un determinado
espacio métrico. La dimensién de un espacio métrico se define en [5] como p = 2=,
siendo 11 y 02 la media y la varianza respectivamente de su histograma de distancias. Es
decir que, a medida que la dimensionalidad intrinseca crece, la media crece y su vari-
anza se reduce. Esto significa que el histograma de distancia se concentra mas alrededor
de su media, lo que influye negativamente en los algoritmos de indexacion.
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3 SiBDaNN: Un Sistema de Bases de Datos para la Identificacion
de NN’s

En este trabajo abordamos la aplicacién de la teoria de Espacios Métricos para la identi-
ficacién de cad4veres en el contexto de bisqueda de personas desaparecidas. El objetivo
es desarrollar un sistema que permita mantener una base de datos, modelizada con un
espacio métrico, con informacién sobre caddveres no identificados para posteriormente
realizar bisquedas de personas desaparecidas. Por cada caddver se mantendrd un vec-
tor con los datos de las caracteristicas fisicas del mismo. Al momento de realizar una
biisqueda, se debera ingresar el vector con los datos de las caracteristicas fisicas de la
persona buscada para que el sistema realice una bisqueda por similitud sobre la base de
datos de cadéveres. El resultado serd una lista de cadaveres con caracteristicas similares
a la persona buscada, rankeados segiin €l grado de similitud.
Explicamos a continuacién el trabajo desarrollado hasta el momento.

3.1 Generacién de Vectores Caracteristicos

Para la elaboracién del sistema, como primer paso hubo que definir un core de datos que
ses adecuado a la problemadtica de identificacion. Usar pocos datos podria provocar que
las bisquedas que se realicen sean de muy baja selectividad y usar demasiados puede
provocar que se descarten elementos de la base de datos que sean de interés. En este
sentido, ya hemos definido un primer core de datos sobre el cual trabajar: color de ojos,
color de pelo, color de piel, existencia de tatuajes y lugar de los mismos, cicatrices y/o
marcas (lunares por ejemplo), si existen amputaciones y en qué lugar del cuerpo, la
contextura fisica (atlético, atrdfico, etc.) y finalmente la existencia de agenesias. Para
cada dato, se transforman los valores de su dominio en niimeros que reflejen el grado
de similitud entre los valores considerados y se genera el vector correspondiente.

Claramente no todos los datos tienen el mismo grado de importancia, por ejemplo
el color de pelo es menos importante que el color de ojos porque una persona puede
cambiarse el color de pelo pero no el de ojos. Esto hay que tenerlo en cuenta para
establecer para cada dato un peso que corresponda con el grado de importancia del
mismo.

3.2 Funcion de Distancia

Otro punto importante es la funcién de distancia a utilizar en las biisquedas. En una
primera etapa usaremos la funcién coseno [1]. Si g es la query (vector de la persona
buscada) y d; es el j-ésimo vector de la base de datos, entonces el grado de similitud
entre los vectores d; y q se calcula como el coseno del dngulo formado entre ambos
vectores:

t
dj.q _ Z’i:l Wi X Wiq

d;| x |q| t :
|d;| % |q| \/Zi:lw?j X Di1 W

donde w;q es el peso del i-ésimo dato en la consulta g y w;; es el peso del i-ésimo dato
en el vector d; .

sim(d;,q) =
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3.3 Indexacion y Basquedas

Con respecto al algoritmo de indexacién comenzaremos usando algoritmos basados
en pivotes. Cuando la base de datos se cargue con datos reales, se podra analizar la
dimensionalidad del espacio métrico sobre el cual se estd trabajando y de ser necesario
se cambiard el algoritmo de indexacién.

Con respecto a las bisquedas, utilizaremos las bisquedas de los k vecinos més cet-
canos, porque es la que mas se adecida a este problema. Esto permitira al usuario del
sistema decidir cudnto elementos desea recuperar en una primera instancia y luego, de
ser necesario, podrd ampliar la bisqueda; por ejemplo: puede pedir los 10 cadaveres
mas parecidos a la persona buscada y posteriormente puede ampliar la bisqueda pidi-
endo los 10 siguientes.

4 Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo abordaremos la problemaitica de identificacién de cadaveres en el con-
texto de bisqueda de personas con el fin de dar un primer paso que sirva de ayuda a una
problemitica tan delicada.

Para el desarrollo del sistema usamos el modelo de espacios métricos para la rea-
lizacién de bisquedas por similitud. Hasta el momento se ha programado el front-end
del sitio web que permitira la conexién con el sistema SiBDaNN. Como trabajo futuro
nos proponemos programar el back-end e iniciar la prueba del sistema. En funcién
de los resultados que se obtengan con la primer versién del sistema se realizardn, de
ser necesario, cambios que pueden implicar: aumentar o disminuir los datos del core,
cambiar la funcién de distancia y/o cambiar el algoritmo de indexacién.
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